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摘  要 

随着电商平台由单场景、单目标逐步迈向多场景、多任务的统一建模范式，如何在充分共享跨场景共性

知识的同时有效规避任务间冲突与负迁移，已成为制约模型可用性与训练稳定性的核心挑战。针对该问

题，提出一种面向电商多场景多任务预测的分层专家增强框架：以Star场景融合底座为基础，在嵌入层

之后引入自注意力模块，以显式刻画高阶特征依赖；同时采用渐进分层抽取替代传统单层MoE的共享机

制，使共享–特化在不同语义层级实现自适应迁移与有效解耦，从结构上缓解跷跷板现象并抑制负迁移。

此外，模型保留场景/任务专家，并通过可学习的平衡混合机制增强对场景不均衡与分布漂移的鲁棒性。

在两个公开数据集上开展了广泛实验，结果表明该方法在整体性能与稳定性方面均显著优于对比模型。 
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Abstract 
As e-commerce platforms gradually evolve from single-scenario and single-objective frameworks to-
ward a unified multi-scenario and multi-task modeling paradigm, how to fully share cross-scenario 
common knowledge while effectively avoiding inter-task conflicts and negative transfer has emerged 
as a core challenge restricting model usability and training stability. To address this issue, we propose 
a hierarchical expert-enhanced framework for multi-scenario multi-task prediction in e-commerce. 
Building upon a Star-topology scenario fusion foundation, a self-attention module is introduced after 
the embedding layer to explicitly capture high-order feature dependencies. Simultaneously, a pro-
gressive hierarchical extraction mechanism replaces the traditional single-layer MoE sharing ap-
proach. This enables the adaptive transfer and effective decoupling of shared and task-specific repre-
sentations across different semantic levels, fundamentally mitigating the seesaw phenomenon and 
suppressing negative transfer from a structural perspective. Furthermore, the model retains scenario 
and task-specific experts, utilizing a learnable balanced mixing mechanism to enhance robustness 
against scenario imbalance and distribution shift. Extensive experiments conducted on two public da-
tasets demonstrate that the proposed method significantly outperforms baseline models in terms of 
overall performance and stability. 
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1. 引言 

随着电商平台业务形态的持续演进，现代推荐[1]与检索系统正由面向单场景、单目标的局部优化，

逐步转向同时覆盖多场景与多任务的统一建模范式[2]。例如，在电商与内容推荐场景中，用户可能在不

同入口(如首页、垂直页与搜索页)下产生点击、转化、停留等多源异构的行为信号。如何在同一模型中兼

顾跨场景的语义差异与跨任务的目标关联，实现有效的表示学习与协同优化，已成为学术界与工业界共

同关注的关键问题[3]。 
多场景推荐[4]与多任务学习通常被视为缓解数据稀疏、提升泛化能力的重要途径。既有研究表明，

不同场景之间往往共享用户与物品的潜在兴趣结构，而不同任务则从互补视角刻画用户偏好；因此，适

度的信息共享能够促进知识迁移并改善整体表现[5]。然而，在真实电商系统中，不当的共享机制可能导

致负迁移：部分任务或场景性能提升的同时，另一些任务或场景出现退化。该现象在多任务学习中常被

称为跷跷板效应，在多场景学习中亦存在相近的表现形式。 
为缓解上述冲突并实现更精细的共享控制，MoE 及其变体成为广泛采用的建模框架。典型方法如

MMoE [6]通过共享专家网络并为各任务配置独立门控，实现任务级的信息选择与动态组合；Star [7]采用

星型拓扑结构，显式区分场景共享表征与场景特有表征；PLE [8]进一步引入分层共享与任务特化专家，

通过逐层抽取与解耦，降低单层共享带来的负迁移风险。总体而言，这类方法在多任务与电商多场景设
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置下均展现出良好的有效性与可扩展性。 
在更为复杂的电商多场景与多任务联合建模设定下，相关研究进一步聚焦于层次化专家结构与自动

化专家选择机制[9]。代表性工作 AESM2 [10]通过对多场景层与多任务层进行层级堆叠，并引入基于 KL
散度的专家选择策略，在统一框架内同时刻画场景间与任务间关系，且已在大规模工业系统中实现落地

部署。近期的 M3oE [11]从多场景多任务视角出发，提出多视角专家与自适应融合机制，系统揭示了多场

景多任务环境中跷跷板效应的普遍性。与此同时，PEPNet [12]等方法尝试借助个性化门控与参数调制，

在嵌入层与塔网络层注入用户与场景先验，从而缓解多场景多任务学习中的偏置与分布差异问题。 
尽管上述方法在结构设计与信息共享机制上持续演进，现有研究仍存在两点关键局限。其一，任务

与电商场景的共享粒度缺乏语义层级上的自适应能力。多数方法仍主要依赖单层门控或静态专家分组来

决定共享与特化关系，即在同一语义层级上完成对所有任务与场景的知识分配[13]。然而，在真实电商系

统中，不同任务与场景往往在低层表示上高度相关，而在高层决策表示上差异显著。单层共享机制难以

刻画这种随语义层级变化的相关结构，从而限制了模型在复杂多场景多任务场景中的表示能力与迁移效

果[14]。其二，电商多场景多任务模型对特征交互的显式建模仍相对不足。尽管特征交互已被广泛证明是

提升推荐性能的关键因素，现有多场景多任务模型往往依赖 MLP 对拼接后的嵌入进行隐式拟合，对字段

–字段或维度–维度的高阶依赖刻画能力有限。近期的 MMFI [2]等工作开始关注场景–任务感知的特征

交互重要性，但其与 MoE 式共享结构的深度融合仍有待进一步探索与完善。 
多场景多任务推荐同时面临三类耦合难点：其一，输入侧存在复杂的高阶特征交互，仅依赖 MLP 往

往难以充分刻画字段间的全局依赖；其二，不同场景之间存在显著的分布偏移，需要在共享知识与场景

特有偏置之间取得平衡；其三，不同任务在优化目标上可能存在不一致甚至冲突，若共享机制控制不当，

容易产生负迁移与跷跷板效应。针对上述三类问题，本文并非简单叠加已有模块，而是构建了一条具有

明确功能分工的递进式建模链路：首先通过自注意力模块在输入侧显式增强高阶特征交互，提升底层共

享表示的判别性；随后借助 Star 结构在统一参数底座上注入场景条件化偏置，实现跨场景共性建模与场

景差异适配；最后采用 PLE 替代 MMoE 结构，使共享信息与任务特有信息在不同语义层级中渐进式抽取

与分离。由此，形成了输入交互增强–场景对齐–任务解耦的协同框架，更适合处理电商多场景多任务

预测中的异质性与负迁移问题。 
基于上述观察，本文提出一种面向电商多场景多任务预测的分层专家模型(Self-Attentive Progressive 

Expert Network) (SAPENet)。该模型在学习多场景共享表示的基础上，引入自注意力机制以显式刻画特征

交互关系，并采用 PLE 实现跨任务的层级化共享与特化，从而在不同语义深度上自适应平衡共享知识与

任务/场景特有信息。本文的主要贡献概括如下： 
(1) 提出分层专家结构以缓解多任务与多场景学习中的负迁移问题。具体而言，将共享–特化的归纳

偏置由传统单层专家混合扩展为多层渐进抽取，使跨任务知识迁移能够在不同语义层级自适应发生，从

结构上抑制负迁移并提升模型表示能力。 
(2) 在嵌入层之后引入自注意力模块，显式建模高阶特征依赖；同时通过形状自适应的结构设计增强

模型对不同特征组织方式的鲁棒性与可扩展性。 
(3) 在两个公开数据集上开展了广泛实验，结果表明所提出模型在整体性能与稳定性方面均取得显

著改进，从而验证了其有效性。 

2. 电商多场景多任务推荐问题描述与定义 

在电商多场景多任务推荐预测中，设 U 和 I 表示用户集和项目集。T 预测推荐任务旨在寻找一种同

时优化 S 场景上的多场景多任务推荐任务的解决方案。对于场景 { }0, ,s S∈ 
，其中对于两个不同的场景，
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可能存在一些共同的用户或者项目(也称为重叠)，这些重叠的用户允许场景间共享知识，并达到比单独处

理每个场景更好的推荐准确性。我们定义了一个全面的特征输入 xs，它由用户、项目和上下文信息组成。

在我们的设置中，我们考虑所有预测任务(例如，点击率)的每个目标标签是 1，0 中的二进制信号，其定

义用户是否提供正反馈(例如，点击)。即若标签为 1，表示用户与项目发生过交互(如点击、购买等行为)，
若标签为 0 则表示未观测到交互。然后，我们的研究目标是为每个任务 { }0, ,t T∈  和场景 { }0, ,s S∈  学

习一个预测函数 ( ),
,ˆ s t

s t sy f x= 。 

3. 面向电商的 SAPENet 模型算法实现 

我们提出一种面向电商多场景多任务推荐的统一框架：在 Star 场景融合底座上，引入自注意力机制

增强特征交互，并以 PLE 结构替代传统 MMoE，实现分层渐进的共享–任务特化抽取，从而显著缓解任

务冲突带来的负迁移；同时保留场景/任务专家以提升在场景不均衡与分布漂移下的鲁棒性。总体框架结

构如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Framework diagram of the SAPENet model 
图 1. SAPENet 模型框架图 

3.1. 嵌入与自注意力增强表示 

在定义了一个全面的特征输入 xs 后，其中它包括用户、项目和上下文信息。首先将离散特征嵌入并

拼接得到 

 ( )Embed Rm
sx= ∈e  (1) 

其中 m 为所有特征嵌入维度之和。通过引入自注意力模块以显式建模特征交互，得到注意力增强表示： 
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 ( )Attn=e e  (2) 

3.2. Star 拓扑融合 

Star 模块的目标是：在共享参数的基础上，为不同场景注入轻量场景偏置，并保留一条跳连以降低

过拟合与梯度消失风险。 

3.2.1. 场景条件化线性融合 
对场景 s，所实现的核心是共享权重 Ws 与场景权重 Ws 的逐元素相乘，再与输入表示做线性变换 

 ( )s ss s sW W= + +z e b b
  (3) 

其中， Rm h
sW ×∈ ， s Rm hW ×∈ ，输出维度为 h。 

3.2.2. 非线性投影与跳连 
模型采用两层结构：一条跳连分支 ( )skipMLP′ =s e ，以及主干 MLP： 

 ( )MLP s ′= +h z s   (4) 

其中 R p∈h 作为后续多任务学习的共享底座表示，p 表示 Star 模块输出向量的维度。 

3.3. PLE 结构 

M3oE 模型采用 MMoE 结构，即对每个场景–任务对(s, t)使用一个门控单元，在共享专家输出上做

加权组合。该结构能够同时建模多场景与多任务关系，但其共享信息提取主要依赖单层 MoE 式路由，难

以显式表达低层更适合共享、高层更需要分化的层次性。同时，输入侧特征交互仍主要由 MLP 隐式拟合，

对复杂高阶依赖的刻画有限。基于此，SAPENet 在保留 M3oE 场景专家、任务专家、平衡混合机制以及

场景—任务塔网络的前提下，进行了两项针对性改进：一是在嵌入层后加入自注意力模块，以增强输入

表示的高阶交互建模能力；二是以 PLE 替代原有单层共享专家路由，使共享与特化关系能够在多层语义

空间中渐进式形成。因而，SAPENet 可以视为对 M3oE 共享表征学习机制的增强，而非对其整体框架的

完全重构。而我们的模型的核心变化是用 PLE 取代 MMoE，使共享/任务特化在多个层级渐进抽取，从而

更强地抑制任务间负迁移。 

3.3.1. 第 l 层的专家集合 
设共有 L 个 PLE 层，每层专家数为 M。在第 l 层： 

1) 共享专家：
( ) ( ){ },1 ,, ,l l
s s ME E  

2) 任务 t 的特化专家：
( ) ( ){ },1 ,, ,l l
t t ME E  

每个专家都是一个 MLP，输入维度随层推进更新。 

3.3.2. 门控单元与层内混合 
对任务 t 在层 l，门控单元输出对 2M 个专家(共享 M+任务特化 M)的权重： 

 ( ) ( ) ( ) ( )( )1 2
, ,softmax Rl l l l M

t g t t g tW −= + ∈h bπ  (5) 

记第 k 个专家输出为
( )
, Rl pl

t k ∈u ，则该层输出为加权和： 

 ( ) ( ) ( ) ( )2 0
, ,1 ,Ml l l

t t k t k tk π
=

= =∑h u h h  (6) 

最终得到每个任务的 PLE 表示： 
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 ( )PLE L
t t=h h  (7) 

对比原 MMoE，即 M3oE 的门控单元是针对每个(s, t)对共享专家集合加权(场景数目*任务数目个门

控单元)，输出再与场景/任务专家项相加。而我们的模型是先得到仅按任务的 PLE
th ，再在下一步与场景/

任务专家增强项融合。 

3.4. 电商场景/任务专家的平衡混合 

为进一步缓解场景偏移与任务异质性，我们保留了 M3oE 模型的场景专家与任务专家模块，并用可

学习标量进行平衡混合。 

3.4.1. 场景专家与任务专家输出 

 ( ) , 0, ,s s s S= =g G h   (8) 

 ( ) , 0, ,t t t T= =q Q h   (9) 

其中 s tG Q 为 MLP。 

3.4.2. 平衡混合 
对于每个场景 s，用标量 ( )0,1s ∈λ 控制本场景和其他场景均值的权重： 

 1
1
s

s s s jj sS ≠

−
= +

− ∑g g g
λ

λ  (10) 

同理对于任务 t： 

 
1

1
t

t t t kk tT ≠

−
= +

− ∑q q q
λ

λ  (11) 

这样设计的作用是当某场景/任务数据稀疏或噪声大时，模型可自适应引入其他场景/任务的稳定先验。 

3.5. 融合表示与场景–任务塔预测 

3.5.1. 融合表示 
对每个场景–任务对(s, t)，最终构造融合特征为： 

 ,
PLE

s t t s s t tα α= + +f h g q  (12) 

其中，
ss expα ω= ，

tt expα ω= 为可学习标量。 

3.5.2. 场景–任务塔预测 
每个(s, t)配置一个塔网络 ( ),Towers t ⋅ ，输出可表示为： 

 ( )( ) ( ), , ,
1ˆ Tower ,

1 es t s t s t zy zσ σ −= =
+

f  (13) 

推理时按样本所属场景 s 选择对应输出，得到最终的任务预测 ,ˆs ty 。从信息流角度看，SAPENet 的三

个核心组件对应于不同层次的信息处理阶段。自注意力模块首先在嵌入空间中对字段级表示进行重加权，

使模型在进入场景建模之前即可显式捕获用户、物品与上下文之间的高阶依赖，从而提升基础表示质量。

Star 模块随后在共享参数底座上引入场景条件化调制，使不同场景样本先在统一语义空间内完成对齐，

再将场景差异以轻量偏置的方式保留下来。PLE 则进一步对经过场景融合后的表示执行逐层共享与逐层

特化：底层优先保留可迁移的通用模式，高层逐步聚焦任务相关的判别信息。因而，整个模型的信息流
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并非一次性共享或一次性分裂，而是沿着全局交互–场景适配–任务分化的路径递进展开。 

3.6. 训练目标与损失函数 

我们选择二元交叉熵作为损失函数， 

 ( ), ,ˆBCE ,S T
s t s ts tL y y= ∑ ∑  (14) 

4. 实验与分析 

为了充分评估所提出的 SAPENet 模型性能，我们在电商平台公开的两个真实数据集 AliCCP 和

KuaiSAR [15]上进行了对比实验分析。实验环境基于 Windows 10 64 位操作系统，CPU 是 Intel(R) Core(TM) 
i7-9700F，GPU 为 NVIDIA GeForce GTX 1660，显卡拥有 9.9 GB 的显存。 

4.1. 数据集 

本节用了两个数据集进行了实验：一个公共数据集 AliCCP 数据集(https://tianchi.aliyun.com/dataset/408)
和一个来自于快手APP 上用户真实消费情况的真实工业KuaiSAR 数据集(https://ethan00si.github.io/KuaiSAR/)，
其中划分为搜索和推荐场景。AliCCP 数据集有 3 个场景，任务划分成点击和购买，按照 8:1:1 的比例划

分为训练集、验证集和测试集。KuaiSAR 数据集划分为搜索和推荐 2 个场景，其中任务划分为点击、喜

欢、分享，数据集的统计结果如表 1 所示。 
 

Table 1. Statistical results of the dataset 
表 1. 数据集的统计结果 

数据集 用户数量 场景数量 任务数量 样本数量 

AliCCP 158,565 3 2 85,316,519 

KuaiSAR 39,469 2 3 14,524,508 

4.2. 评价指标 

我们选用 AUC 与 LogLoss 作为主要评估指标。所有实验结果均报告为在 5 个不同随机种子下重复

运行所得的平均值，以降低随机性带来的影响并提高结论的可靠性。 

4.3. 实验设置 

为保证比较的公平性，我们在验证集上进行超参数搜索以确定最优配置，并在测试集上报告各模型

的最终性能。嵌入维度设置为 16。对于 AliCCP 数据集，学习率设为 1e−2，批处理大小设为 32768；对

于 KuaiSAR 数据集，学习率设为 1e−4，批处理大小设为 512。在模型结构方面，我们统一采用两层 PLE
模块。 

4.4. 结果分析 

为全面评估模型性能，我们选取了具有代表性的先进方法作为对比基线。为确保比较的系统性，我

们从四种不同设置出发进行对比：单场景单任务、单场景多任务、多场景单任务以及多场景多任务推荐

模型。实验结果中，最优结果以加粗标示，次优结果以下划线标示。结果如表 2，表 3 所示。 
下表 2 给出了 AliCCP 数据集上的模型对比结果。可以观察到，在 d1,t0 列中，所提出方法相较于原

始 M3oE 在 AUC 上提升 3.85%；在 d0,t1 与 d1,t1 两列中，分别提升 1.5%与 1.12%。总体而言，该结果表

明：将 M3oE 中原有的 MMoE 结构替换为 PLE 结构能够更有效地缓解异构场景与异构任务之间的负迁
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移问题。进一步地，引入自注意力机制后，专家表征的判别性得到增强，尤其在稀疏或噪声较高的目标

上表现更为显著。与此同时，我们的方法在多个设置下取得了持续更低的 LogLoss，说明该模型不仅提升

了排序识别能力，还能够输出更具校准性的概率估计。 
 

Table 2. The experimental results of the AliCCP dataset. d0 and t0 represent the AUC results of scenario 0 and task 0 respec-
tively. The best results are marked in bold, and the subbest results are marked with underlines. *Indicates a significance level 
p value < 0.05 relative to the optimal baseline. All results are the averages of five repeated runs using different random seeds 
表 2. AliCCP 数据集实验结果。d0,t0 表示场景 0 和任务 0 的 AUC 结果，最优的结果用加粗标出，次优的结果用下划

线标出。*表示相对于最佳基线的显著性水平 p 值<0.05。所有结果都是使用不同随机种子的 5 次重复运行的平均值 

 d0,t0 d0,t1 d1,t0 d1,t1 d2,t0 d2,t1 All AUC Logloss 

Single-task 0.5503 0.5141 0.567 0.5549 0.553 0.5043 0.5316 0.0023 

MMoE 0.5451 0.5049 0.5723 0.5528 0.5399 0.5021 0.5244 0.0026 

PLE 0.5479 0.5088 0.5729 0.5591 0.5477 0.504 0.5216 0.0024 

Star 0.5536 0.5201 0.5526 0.5519 0.5462 0.5033 0.5219 0.0019 

SarNet 0.5488 0.5091 0.5712 0.5571 0.5511 0.5013 0.5269 0.002 

M2M 0.5501 0.5122 0.5614 0.5588 0.546 0.508 0.5296 0.0016 

M3oE 0.5512 0.5125 0.5528 0.5594 0.5475 0.5093 0.5344 0.0014 

SAPENet 0.5551* 0.5275* 0.5913* 0.5706* 0.5521 0.505 0.5266 0.0013 

 

此外，从整体对比可以发现，传统的单场景模型在 Aliccp 数据集上的表现明显弱于多任务模型与多

场景模型，这表明简单的单场景建模难以有效适配真实系统中并存的多个场景。进一步地，多场景模型

相较于仅进行多任务学习的模型通常取得更优结果，说明仅依赖任务共享机制不足以刻画复杂的跨场景

差异与共性结构，从而凸显了专门的多场景建模策略的必要性。最后，在多场景背景下联合进行多任务

优化往往优于仅进行单任务预测，这主要得益于模型能够在场景–任务二维空间内更细粒度地建模关联

关系，从而提升预测精度与整体泛化能力。 
表 3 给出了模型在 KuaiSAR 数据集上的对比结果。可以观察到，改进后的模型相较于原始模型在各

项指标上均取得了一致性提升。这一性能增益主要归因于两个方面。 

 
Table 3. The experimental results of the KuaiSAR dataset 
表 3. KuaiSAR 数据集实验结果 

 d0,t0 d0,t1 d0,t2 d1,t0 d1,t1 d1,t2 All AUC Logloss 

Single-task 0.9801 0.9001 0.8479 0.9419 0.8724 0.8203 0.9121 0.0934 

MMoE 0.9836 0.901 0.8533 0.9377 0.8744 0.8199 0.9157 0.0939 

PLE 0.9839 0.9021 0.8512 0.931 0.8759 0.8192 0.9206 0.0936 

Star 0.9856 0.9013 0.8594 0.9355 0.8706 0.8223 0.9101 0.0935 

SarNet 0.9816 0.904 0.851 0.9306 0.8711 0.8269 0.9112 0.0933 

M2M 0.9813 0.9016 0.8569 0.9411 0.8771 0.8216 0.9202 0.0925 

M3oE 0.9843 0.9002 0.8488 0.9392 0.8778 0.828 0.9113 0.0921 

SAPENet 0.9872* 0.9079* 0.8669* 0.9603* 0.8840* 0.83* 0.9209 0.0897* 
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首先，PLE 将表示学习过程显式划分为全局共享信息、场景相关信息与任务特有信息三个层级，从

结构上对信息流进行约束。 
这种分层解耦机制有效减少了无关任务梯度对目标任务预测分布的干扰，缓解了多任务优化中的梯

度冲突问题。其次，自注意力机制对专家输出进行动态加权，使模型能够在样本层面自适应地放大高置

信专家、抑制无关或噪声专家。本质上，这种机制降低了预测分布的方差，使输出概率在不同样本之间

更加平滑与稳定，从而提升整体泛化能力。在 AliCCP 的不同子场景以及 KuaiSAR 的搜索/推荐双场景中，

用户意图分布与行为转化路径存在显著差异。在此背景下，PLE 通过层级结构控制信息流动顺序：首先

在底层提取可共享但弱绑定的通用表示，随后逐层引入场景特定与任务特定专家进行细化建模。这种渐

进式解耦策略避免了低相关任务在早期阶段的过度共享，使跨任务交互更加可控。 
总体而言，在复杂且分布差异显著的 KuaiSAR 数据集上所获得的一致性性能提升，验证了该模型在

真实多场景多任务推荐系统中的鲁棒性与可扩展性。PLE 与自注意力机制的结合不仅减少了异构任务之

间的梯度干扰，还能够动态抑制噪声专家的影响，从而输出更加稳定且校准良好的概率估计，这一点亦

从改进模型在 LogLoss 上的持续优势中得到体现。 

4.5. 消融实验 

为了进一步研究改进模型的有效性，我们通过单独移除关键部件进行了消融研究。具体地说，分别

移除自注意力机制(w/o 自注意力机制)和 PLE 结构(w/o PLE 结构)，设计这两个变体模型和我们所提出的

模型进行比较，结果如表 4，表 5 所示。 
 

Table 4. Results of ablation experiments on the AliCCP dataset. The result is the average of five single tests 
表 4. AliCCP 数据集消融实验结果。结果是 5 次单次测试的平均值 

 d0,t0 d0,t1 d1,t0 d1,t1 d2,t0 d2,t1 All AUC Logloss 

w/o 自注意力机制 0.5477 0.5243 0.5889 0.5448 0.5434 0.5282 0.5279 0.0088 

w/o PLE 结构 0.526 0.558 0.5684 0.5825 0.5222 0.5031 0.5296 0.0016 

SAPENet 0.5551 0.5275 0.5913 0.5706 0.5521 0.505 0.5266 0.0013 

 
Table 5. Results of ablation experiments on the KuaiSAR dataset 
表 5. KuaiSAR 数据集消融实验结果 

 d0,t0 d0,t1 d0,t2 d1,t0 d1,t1 d1,t2 All AUC Logloss 

w/o 自注意力机制 0.9844 0.8963 0.8424 0.9484 0.8716 0.7979 0.908 0.0929 

w/o PLE 结构 0.9866 0.9033 0.8571 0.9573 0.8807 0.7968 0.9158 0.0908 

SAPENet 0.9872 0.9079 0.8669 0.9603 0.8840 0.83 0.9209 0.0897 

 
在两个数据集上，当移除自注意力机制时，LogLoss 均出现明显上升，表明该模块对提升概率预测的

校准性具有重要作用。从排序性能来看，去除自注意力后，各场景–任务组合下的 AUC 值普遍低于完整

模型，进一步验证了输入级自注意力模块的有效性。具体而言，该模块在进入多场景融合结构之前显式

建模特征之间的全局依赖关系，使模型能够学习到更加鲁棒且对场景变化不敏感的表示，从而为后续的

场景融合结构(如 Star)与多任务优化提供更高质量的共享特征基础。对于 PLE 结构的消融，虽然在个别

任务上观察到局部提升(例如 AliCCP 数据集中的 d1,t1 列)，但同时会导致其他任务出现显著退化，呈现

出典型的以一损多现象。相比之下，完整模型在所有场景–任务组合上表现更加均衡，没有出现明显的
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性能偏置。这一现象说明，传统共享专家机制在面对任务差异较大的情形时，容易产生表示冲突与梯度

干扰。PLE 通过逐层共享、逐层解耦的结构设计，使底层网络充分学习通用表示，而高层逐步聚焦于场

景或任务特定模式，从而在结构层面缓解负迁移问题。 
综上，消融实验充分验证了本文两个核心设计的有效性：输入级自注意力模块增强了跨场景表征能

力与预测稳定性，而 PLE 结构通过分层共享与任务解耦有效抑制了多任务负迁移。二者的协同作用使模

型在不同数据集、不同场景与不同任务设置下均表现出稳定且一致的性能提升。 

5. 结束语 

本研究提出一种融合注意力增强表示学习与 PLE 分层专家机制的电商多场景多任务统一推荐框架

SAPENet 模型，旨在有效缓解跨任务与跨场景建模中的负迁移问题。具体而言，我们在多场景多任务

推荐体系中引入输入级自注意力模块，以显式刻画特征之间的全局依赖关系，从而学习更具跨场景鲁

棒性的表示。针对传统 MMoE 在任务差异较大时易产生表示冲突与负迁移的不足，我们采用分层 PLE
结构替代共享专家门控机制，通过共享专家与任务特定专家的渐进式解耦实现更稳定的跨任务知识迁

移。大量实验结果表明，所提出模型在多个真实世界数据集上显著优于现有代表性方法，验证了其有

效性与鲁棒性。 
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